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Abstract. One of the major challenges in the gathering and dissemination of
urban mobility data remains on the fact that it contains information that can
compromise users’ privacy. An alternative to tackle this problem is the genera-
tion of synthetic datasets that may preserve the characteristics of the real data.
This work evaluates such synthetic generation of time series based on urban mo-
bility by using a classical statistical model and deep learning algorithms, such
as Generative Adversarial Networks (GANs). We compare these time series
against the original data by visual and quantitative analysis. Results showed
that the models based on deep learning generate time series data with the same
characteristics as the original dataset.

Resumo. Um dos grandes desafios na coleta e divulgacdo de dados de mobili-
dade urbana estd no fato de que esses dados possuem informagcoes que podem
comprometer a privacidade dos usudrios. Uma alternativa a esse problema é a
geracdo de dados sintéticos que possam preservar as caracteristicas dos dados
reais. Este trabalho analisa a eficdcia da utilizagdo de um modelo estatistico
classico e propoe o uso de algoritmos de aprendizado profundo, como as Redes
Generativas Adversarias (GANs, em inglés) para geracdo de séries temporais
baseadas em dados de mobilidade urbana. As séries geradas foram comparadas
com os dados reais por meio de uma andlise visual e uma andlise quantitativa.
Os resultados mostraram que os modelos baseados em aprendizado profundo
sdo capazes de gerar dados com as mesmas caracteristicas dos dados reais.

1. Introducao

O desempenho de novas tecnologias e protocolos em redes méveis, como redes mdveis
sem fio, redes veiculares e redes ad hoc, esta relacionado a mobilidade dos participantes
que a compdem. A mobilidade pode ser avaliada por meio de modelos de mobilidade
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sintéticos e/ou dados de mobilidade reais (fraces) [Mota et al. 2014]. Modelos sintéticos
permitem escalabilidade e repetibilidade mas sdo limitados em relacdo ao realismo dos
dados utilizados. Por outro lado, traces contém informacgdes sobre a mobilidade de um
conjunto de participantes da rede durante um periodo de tempo. Um frace pode conter a
trajetdria dos participantes, seja por meio de uso de posicionamento via satélite (GPS) ou
transicdo entre estacdes bases de uma rede sem fio, a cada periodo [Zheng et al. 2009,
Malandrino et al. 2018], ou pontos de partida e chegada'. H4 também traces de contatos
entre individuos, como encontros em um evento [Ribeiro et al. 2020].

Contudo, dados de mobilidade reais podem conter lacunas, ndo permitem variabi-
lidade, além da dificuldade na coleta. Ademais, a divulgacdo desses dados geralmente é
limitada por questdes de privacidade. Visando sanar as deficiéncias supracitadas do uso
de dados reais e dos modelos sintéticos, alguns trabalhos geram modelos sintéticos utili-
zando propriedades estatistica do cendrio desejado. Um exemplo € a geracdo de simulagcao
de transito de veiculos em uma cidade [Uppoor et al. 2013].

Um dos grandes desafios para a geracao de dados de mobilidade urbana € que, na
maioria dos casos, o comportamento desses dados possuem relagdes internas que variam
em funcdo do tempo. Em outras palavras, estes dados podem se tratados como uma série
temporal, ou seja, um conjunto de observacdes que apresentam dependéncias entre os
instantes [Brockwell et al. 2016]. Nesse sentido, os trabalhos que tratam do problema de
geracao de dados de mobilidade urbana, como [Gupta et al. 2018, Song et al. 2019, Jauhri
et al. 2020, Zhang et al. 2020], o fazem com abordagens especificas, dificultando a
generalizag@o a outros tipos de cendrios ndo abordados nos trabalhos.

Este trabalho apresenta um estudo de técnicas para a geracdo de dados sintéticos
a partir de bases de dados de mobilidade reais que podem ser tratadas como séries tem-
porais. Com isso, espera-se que que os modelos gerados a partir de dados reais possam
garantir a privacidade dos usudrios, adicionem variabilidade aos dados e gerem dados
com as mesmas caracteristicas dos reais.

Para isto, analisa-se a eficdcia da utilizacdo de modelos classicos para predicao e
geracdo de dados como o ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average) e Re-
des Generativas Adversarias (GANSs, na sigla em inglés) [Goodfellow et al. 2014] para
reproducdo de modelos de mobilidade urbana baseada em séries temporais. As GANs sdao
baseadas em Redes Neurais para otimizar o treinamento de modelos generativos e tem o
foco de treinar modelos que permitam gerar dados com caracteristicas semelhantes aos
reais. Na literatura, as GANs tém sido utilizadas majoritariamente no campo de visao
computacional e para dados estatico, entretanto, algumas adaptacdes visam a geracao de
dados de mobilidade urbana [Esteban et al. 2017, Yoon et al. 2019]. Nesse sentido, as
GANSs, enquanto conseguem reproduzir dados de mobilidade com efici€éncia, fornecem
também bons niveis de privacidade aos dados [Qu et al. 2020].

Enquanto modelos clédssicos sdo capazes de simular bases de dados mais simples,
dados de mobilidade urbana podem necessitar de uma abordagem que nao seja limitada a
modelagem de relagdes lineares. Por este motivo, este trabalho propde o uso de aprendi-
zado profundo para geracdo de dados sintéticos a partir, € com as mesmas propriedades,
das séries temporais dos dados reais. A abordagem proposta, diferente de trabalhos anteri-
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ores, possibilita que cendrios distintos de mobilidade possam ser gerados, tendo-se, assim,
técnicas mais generalistas para a geracao de dados sintéticos de mobilidade urbana.

Para isso, utilizou-se duas bases com caracteristicas distintas: BikeSharing, uma
base de dados aberta com informagdes sobre a locacdo de bicicletas compartilhas em
cidades americanas; Trdnsito Vitoria, uma base de dados da prefeitura de Vitéria com
informagdes sobre o transito em tempo real. Considerando que essa tltima base € pro-
prietaria, os dados sintéticos representando o transito de Vitéria é uma contribui¢ao pro-
duto deste artigo. As demais contribui¢des deste artigo sao sumarizadas a seguir:

e Demonstra que modelos cldssicos de previsao e simulacdo de séries temporais,
como o ARIMA, tém efic4cia limitada para modelar mobilidade urbana;

e Propde o uso de aprendizado profundo, avaliando as GANs, e demonstra que estas
podem gerar dados sintéticos com propriedades dos dados reais;

e Demonstra que € possivel generalizar a geracao de dados de mobilidade urbana ao
utilizar-se GANs que tratam de séries temporais;

e Como produto final, pode-se gerar novos dados de mobilidade (variabilidade) a
partir de fraces de mobilidade reais;

O restante do artigo estd organizado como segue. A Secao 2 apresenta a funda-
mentagao tedrica, com destaque ao modelo ARIMA e as redes generativas adversarias. A
Secdo 3 discute os trabalhos relacionados. As bases de dados utilizadas neste trabalho sdo
descritas na Secdo 4. A metodologia para geracdo e validagao dos modelos € apresentada
na Secdo 5. Por fim, a Secdo 7 conclui este artigo e discute os trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teérica

Nesta sec¢ao apresenta-se uma visao geral dos modelos de modelagem de séries temporais
que foram utilizados para a geracdo de dados de mobilidade urbana, com suas principais
caracteristicas e limitacoes.

2.1. ARIMA

O modelo ARIMA, (Auto-Regressive Integrated Moving Average) refere-se a um modelo
estatistico linear bastante conhecido na anélise de séries temporais [Zhang 2003]. Ele é
uma generalizacdo de um outro modelo também bastante conhecido, 0 ARMA (AutoRe-
gressive Moving Average), e € utilizado em sé€ries temporais ndo-estaciondrias, ou seja,
uma série cujos dados oscilam sobre uma média que pode variar ao longo do tempo.

A definicdo de um modelo ARIMA usa os pardmetros p, d e ¢, onde p é o nimero
de parametros auto-regressivos, d o nimero de diferenciacdes para tornar a série esta-
ciondria € ¢ o numero de parametros utilizado nas médias moveis. Esse parametros nor-
malmente sdo definidos pela metodologia de Box & Jenkins [Box et al. 2015].

Apesar de seu bom desempenho na modelagem e previsao de séries temporais, 0
ARIMA possui algumas limitacdes como, por exemplo, ser mais eficiente em bases de
dados pequenas [Montgomery and Hines 1980]. Ainda assim, € um bom modelo para se
realizar as primeiras andlises dos dados, indicando se um modelo nio linear, por exemplo,
uma Rede Neural Recorrente, precisa ser ou ndo utilizado.

Embora o ARIMA seja comumente utilizado para a previsao de novas observagoes
de séries e temporais, também pode ser utilizado para a simulacdao de novas séries, em



que ajusta-se um modelo a uma série temporal e simula-se uma nova série com base nos
parametros do modelo que melhor se ajustam a série. Dessa forma, é possivel comparar
o desempenho do ARIMA com modelos generativos, como as GANSs, por exemplo.

2.2. Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks (GANs) é um framework que visa otimizar o treina-
mento de modelos generativos de maneira nio-supervisionada por meio de um “jogo” de
min-max [Goodfellow et al. 2014]. No jogo, sdo treinadas simultaneamente e por tempo
indeterminado, duas redes neurais que competem entre si (por isso o0 nome adversarial):
um Gerador (G(z; 6,)), um perceptron multicamadas que ird gerar dados falsos com base
em entradas aleatorias p, (z) e um Discriminador (D(z; 6,)), outro perceptron multicama-
das que classificard a qualidade dos dados gerados, considerando uma base de dados reais
x. Nas redes, z, 0, e 04 significam, respectivamente, o espago latente dos dados (entradas
aleatdrias, como distribui¢des normais), os parametros para o perceptron que define GG e
os pardmetros para o perceptron que define D. O objetivo de G é gerar amostras de da-
dos cuja distribui¢ao se aproxime tanto da distribui¢ao real pgu, (), que D ndo consiga
distinguir dos reais. Assim, ao mesmo tempo que D € treinado para distinguir entre os
dados oriundos de G e os reais, G terd seus pesos atualizados considerando o feedback
fornecido por D. A Figura 1 apresenta um diagrama da estrutura basica de uma GAN.
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Figura 1. Arquitetura de uma GAN

Apesar dos seu bom desempenho, o framework proposto por [Goodfellow et al.
2014] apresenta algumas desvantagens durante o treinamento como o fato de, geralmente,
nao ser possivel inferir a qualidade dos dados gerados sem analisd-los visualmente du-
rante cada etapa de treinamento. O gerador pode produzir dados que sdo estatisticamente
indistinguiveis dos reais, mas que nao fazem sentido para um observador humano.

3. Trabalhos Relacionados

Desde o seu surgimento, as GANs tém sido amplamente utilizadas em estudos da area de
visdo computacional [Isola et al. 2017, Ledig et al. 2017, Zhu et al. 2017, Brock et al.
2018], principalmente aqueles cujas bases de dados representam imagens. Similarmente,
alguns estudos que abordam a geracdo de dados de mobilidade urbana utilizando GAN’s
também seguiram essa linha, como [Jauhri et al. 2020] que desenvolveram um modelo
para a geragao de datasets realisticos de pedidos de carona baseado em dados de servigos
de carona de 4 cidades dos Estados Unidos. Os autores mapearam os dados contendo o
ponto de partida, ponto de chegada e tempo em uma sequéncias de imagens, de maneira
que, a cada instante de tempo, tem-se um snapshot da configuragdo dos pedidos de carona
naquele instante. Em [Zhang et al. 2020], os autores modelaram as trajetdrias feitas por



veiculos em Beijing, China, modelando os dados como um grid de 32x32, em que as
entradas e saidas dos carros em cada grid foram contabilizadas a cada 30 minutos.

De maneira similar, [Song et al. 2019] propde a modelagem de trajetorias en-
tre clusters de individuos baseado em dados de sistema de posicionamento global (GPS,
em Inglés). Aplicando o algoritmo K-means, os dados sdo agrupados em 4 grandes gru-
pos baseados na localizagdo e densidade de distribui¢do dos individuos, permitindo a
identificacdo de diferentes padrdes de mobilidade entre e intra grupos. Durante o treina-
mento, os dados sdo tratados como se fossem um conjunto de imagens, permitindo que
algumas técnicas ja conhecidas de GANs fossem utilizadas para otimizar o treinamento.

Similarmente, [Gupta et al. 2018] descrevem um modelo de geracdo de trajetorias
socialmente aceitdveis em ambientes com muita movimentacdo. No referido trabalho, a
expressao “‘socialmente aceitdvel” indica uma trajetoria de um individuo que, simultane-
amente, seja fisicamente possivel e respeite o espaco fisico de individuos préximos.

Diferente dos trabalhos anteriores, [Lei et al. 2019] apresentam um modelo gené-
rico de geracdo de datasets de mobilidade. Combinando uma GAN com uma Graph Con-
volutional Network (GCN), os autores modelam os dados de mobilidade como uma rede
moével dinamica, em que a GCN possibilita a identificacdo das principais caracteristicas
do grafo oriundo dessa rede e, internamente, utilizam uma Rede Neural Long Short-Term
Memory (LSTM), para capturar os padroes de mudancgas da topologia do grafo ao longo
do tempo. Esse modelo, por exemplo, poderia ser usado em diversos cendrios em que a
mobilidade pode ser modelada como grafos dindmicos.

Embora eficientes para a geracdo de dados de mobilidade urbana, os modelos ante-
riormente citados possuem potencial limitado de serem usados para outros tipos de dados
de mobilidade. Por exemplo, modelos treinados para simulacao de trajetdrias apenas con-
seguem gerar esse tipo de informacdo. Entretanto, os dados de mobilidade urbana, sao,
na maioria dos casos, altamente dependentes do tempo. E de se esperar, por exemplo, que
o movimento de carros em uma determinada rua seja maior durante horérios de picos e
que exista uma diferenca clara entre os dias tteis e finais de semana.

Assim, considerando que € factivel modelar tais dados como uma série temporal,
seria possivel também a utilizacdo de GANs com capacidade de geracdo de séries tempo-
rais para a simulacdo desses dados. Nesse sentido, tem-se alguns modelos de GANs co-
nhecidos, C-RNN-GAN [Mogren 2016], RGAN [Esteban et al. 2017] e TimeGAN [Yoon
et al. 2019]. A principal diferenca entre os modelos citados € a arquitetura da GAN. A
C-RNN-GAN ¢ basicamente uma GAN cléssica em que as duas redes neurais sao uma
Rede Neural Recorrente (RNN, em Inglés), mais especificamente, uma LSTM. Em seu
trabalho, [Mogren 2016] utilizou a GAN proposta para gerar composi¢des musicais com
base em diversas bases de dados de diferentes compositores. A RGAN € similar a C-
RNN-GAN, mas pode gerar categorias associadas a cada observagao da série temporal.

Por fim, a TimeGAN € um modelo mais complexo, que além do Discriminador e
Gerador possuem uma rede Embbedding e uma Recovery, que t€m a fun¢cdo de mapear
as caracteristicas e espago latente dos dados, permitindo que a rede adversdria aprenda a
dinamica interna dos dados via representacdes de baixa dimensao [ Yoon et al. 2019].

Deste modo, considerando as limitacdes das GANSs atuais para a geracdo de mo-
bilidade urbana, este trabalho analisa métodos de geracao de dados sintéticos a partir de



Tabela 1. Colunas da base de dados BikeSharing de 2011 a 2019
Start date | Start station | End station | Bike number

2011-01-01 | 14th & V St NW | Calvert & Biltmore St NW | W01210

Tabela 2. Colunas da base de dados Transito Vitdria
uuid | city | type | street | eventDate |

k| Vitéria | JAM | R.2 [ 2019-12-02 17:17:00 |

bases de dados reais. Considerando que dados de mobilidade podem ser modelados como
uma série temporal, usar GANs que gerem sé€ries temporais, como proposto neste artigo,
ao invés de modelaram uma caracteristica especifica de mobilidade urbana, possibilita
que mais tipos de dados de mobilidade possam ser modelados.

4. Bases de dados

Nesta secdo descreve-se as base de dados que foram utilizadas durante os experimentos
realizados neste artigo. Utilizamos uma base de dados contendo informagdes sobre o
compartilhamento de bicicletas, em que modelou-se o nimero de bicicletas alugadas por
hora, e uma base de dados de uma rede social de motoristas, em que modelou-se o nimero
de carros nas ruas a cada 30 min. As bases estdo melhores descritas a seguir.

4.1. BikeSharing

E uma base de dados que contém informacdes sobre a alocacio de bicicletas em 7 cidades
dos Estados Unidos (Washington, Arlington, Alexandria, Montgomery, Prince George’s
County, Fairfax County e City of Falls Church) entre 2011 e 2019, através do servico de
locacdo de bicicletas Capital Bikeshare. A base de dados de 01-01-2011 a 31-12-2012 foi
obtida de [Fanaee-T and Gama 2013] e o nimero de biciletas ja estava contabilizado.

Ja os dados de 01-01-2013 a 31-12-2019 foram coletados do site da Capital Bi-
keshare?. No site, de 2012 a 2017, os dados anuais estio em um mesmo arquivo compac-
tado, separados por quadrimestre e, entre 2018 a 2019, estdao organizados, quadrimestral-
mente, em arquivos distintos. Algumas das colunas dessa base podem ser vistas na Tabela
1. Como nessas colunas nao hd informacgdo sobre o nimero de bicicletas alugadas, usa-
mos as colunas Start date e Bike number € computamos o numero de bicicletas alugadas
no intervalo de 1 hora.

4.2. Transito Vitoria

Consiste em uma base de dados composta por diversas informagdes sobre o transito da
regido da Grande Vitdria, no Espirito Santo. Essa base de dados € resultado de uma
parceria entre prefeitura de Vitéria com o aplicativo de transito para dispositivos méveis
Waze. No Waze, os usudrios reportam eventos atipicos nas vias, por exemplo, acidentes,
alagamentos ou engarrafamentos. Além disso, o aplicativo mensura os niveis de conges-
tionamento e contabiliza o nimero aproximado de carros nas vias congestionadas.

A prefeitura de Vitdria recebe as informacdes em tempo real, em intervalos de
5 minutos. Ressalta-se que esta € uma base de dados esparsa, pois utiliza informagao

2https://www.capitalbikeshare.com/system-data



Tabela 3. Sumarizacao da base de dados Transito Vitoria
Registros | Uuids | Ruas | Cidades | Intervalo

1695712 [ 89198 | 864 | 6  [2019/12/02 - 2019/03/17

inseridas pelos usudrios e contém informag¢des de uma via apenas quando esta apresenta
congestionamento. Deste modo, alguns horédrios ndo apresentam registros de eventos. A
Tabela 2 apresenta as principais informacdes presentes na base de dados. Maiores detalhes
sobre a base de dados Transito Vitdria podem ser obtidas em [Thomé et al. 2020].

Na Tabela 2, as colunas representam: a identificacdo tnica do evento (uuid), a
cidade (city) onde o evento foi reportado, o tipo de evento (fype), o tipo da rua (street),
nome da rua (name) e horario (eventDate) em que o evento foi reportado. Como nao
ha informagdes sobre o nimero de carros nessa tabela, realizou-se a contabilizacao por
meio da utilizacdo da coluna uuid. Assim, assume-se que, em determinada rua, cada
evento unico é reportado pelo mesmo usudrio. Dessa forma, em um intervalo de tempo é
possivel obter-se um ndmero minimo de carros nas ruas. Para especificar a rua, usou-se a
coluna street € com a coluna eventDate seleciona-se um intervalo de tempo especifico.

Além disso, na Tabela 3 é possivel observar algumas informacdes importantes da
base dados. A base de dados se inicia no dia 17 de Marco de 2019 e termina em 02
de Dezembro do mesmo ano. No total, ha 1.695.712 registros correspondentes a 89.198
eventos Unicos, registrados em 6 cidades e 864 ruas distintas.

5. Metodologia para geracao e validacao dos modelos

Esta secdo descreve a metodologia para geracdo, validacao dos modelos e dos experimen-
tos realizados, com informacdes sobre o ambiente de execugdo, os melhores parametros
de cada modelo e as métricas utilizadas para a avaliagdo dos mesmos. A base de dados
publica usada, as bases sintéticas geradas e os codigos para visualiza¢do dos dados estdao
disponiveis no github®.

5.1. Ambiente de execucao

Todos os experimentos foram executados na plataforma do Google Colaboratory*. Essa
¢ uma plataforma que oferece uma méquina virtual Linux com 12 GB de memoéria RAM
e mais de 50 GB de armazenamento. Além disso, a plataforma possibilita que os codigos
sejam executados tanto em GPU (Tesla T4), por um periodo limitado de horas que pode
variar dependendo do uso, ou CPU. Para os modelos RGAN e C-RNN-GAN ¢ preciso
fazer o downgrade de algumas bibliotecas, como o tensorfolow, ou executar os codigos
utilizando a versao 2.7 do Python.

5.2. Pré-processamento dos dados

A maioria dos modelos de redes neurais exige algum tipo pré-processamento dos dados
antes do treinamento. Além de deixar o treinamento mais rapido, algumas transformacoes
nos dados podem garantir que os modelos de fato capturem as caracteristicas dos dados.
Assim, inicialmente aplicamos, a todos os dados, uma técnica bem conhecida na area de

3https://github.com/ifribeiro/deep_mobility
“https://colab.research.google.com/



Tabela 4. Parametros para a base de dados BikeSharing
bs | Ir hd Epocas
C-RNN-GAN | 28 | .0001 | 100 | ~ 50

RGAN 28 | .1 25 | = 3000
TimeGAN 28 | .0005 | 24 | ~ 5000

Tabela 5. Parametros para as bases de dados Rua l, ll e lll
bs | Ir hd Epocas
C-RNN-GAN | 50 | .0001 | 100 | ~ 300

RGAN 50| .1 32 | &~ 3000
TimeGAN 50 | .0005 | 72 | =~ 4000

aprendizado de maquina, que consiste em transformar dados que variam de 0 a qualquer
nimero positivo, para o intervalo [0,1].

Para o modelo RGAN, foi preciso que cridssemos uma organizacao especifica
para os dados, um diciondrio com a estrutura: {‘samples’:{ ‘train’:[],‘test’:[], ‘vali’:[]},
‘labels’:{ ‘train’:[], ‘test’:[],vali’:[ ]}}, onde ‘samples’ contém aos dados divididos em
treino, teste e validacao e ‘labels’ contém as classes dos dados (caso possuam alguma).

Além disso, foi preciso que realizdssemos a contabilizacdo do nimero de carros
nas ruas selecionadas da base de dados Trdnsito Vitéria. Como ha um nimero consi-
derdvel de ruas na base de dados, utilizamos apenas as 3 primeiras com 0s maiores re-
gistros de eventos reportados. Dessa forma, obteve-se o nimero de carros em cada rua
em um intervalo de 30 minutos, resultando em 3 bases de dados, aqui denominadas como
Rua I, Rua IT e Rua III, representando cada uma das ruas selecionadas.

Para as GANs, os dados precisam estar organizados em n amostras, ¢ intervalos de
tempo e m varidveis (n,t,m). A base de dados BikeSharing possui 3287 amostras, 24 in-
tervalos de tempo e 1 varidvel. As trés bases provenientes da base Trdnsito Vitoria possui,
respectivamente, 250, 230 e 257 amostras, com 48 intervalos de tempo, e 1 varidvel.

5.3. Hiperparametros

Nos experimentos feitos, buscamos identificar quais parametros que apresentavam os me-
lhores resultados para os modelos avaliados. Para o ARIMA, como verificou-se que todas
a bases usadas eram estaciondrias, definiu-se d = 0 e valores diferentes para os parametros
p e q. Por fim, utilizamos a biblioteca pmdarima’ do Python que automaticamente identi-
fica a combinacao de parametros que melhor se ajustam aos dados.

Para as GANS, a andlise visual dos dados, mostrou que, por exemplo, na base de
dados BikeSharing, os dados se repetem a cada 24 horas e, assim, um valor razodvel para
o lote de treinamento (bs) (Tabela 4) poderia ser de 1 més (28 dias). As bases Rual, Il e
III ndo possuem padrdes tdo evidentes e ndo foi possivel utilizar a mesma l6gica. Para a
escolha dos outros parametros, definiu-se valores distintos para cada um deles, treinou-se
o modelo e avaliou-se os resultados usando-se as métricas definidas na Secao 5.4.

Shttps://alkaline-ml.com/pmdarima/



Dessa forma, as Tabelas 4 e 5 apresentam melhores pardmetros para as bases de
dados BikeSharing e as bases Rua I, II e III, onde bs, Ir, hd sdo, respectivamente, o
tamanho do lote (batch size), taxa de aprendizado (learning rate) e dimensodes escondidas
(hidden dimensions). Como os modelos possuem dezenas de parametros, exibimos apenas
os que mais influenciam o desempenho do treinamento dos modelos.

Ressalta-se que, como as GANs podem ter resultados levemente diferentes para
0s mesmos pardmetros, o valor do pardmetro Epocas representa um nimero aproximado
de iteracdes em que € possivel obter bons resultados para os modelos. Além disso, o com-
portamento dos modelos de acordo modifica-se os parametros é basicamente 0 mesmo de
uma rede neural. Por exemplo, diminuir o valor de /r faz com que o modelo demore mais
para ajustar seus pesos durante o treinamento e um bs muito grande reduz a capacidade
de generalizacdo dos modelos [Keskar et al. 2016]. No caso das GANSs, isso pode resultar
em dados sintéticos com pouca variabilidade.

5.4. Avaliacao dos modelos

A avaliacdo de GAN:Ss, diferente de outros modelos baseados em aprendizado profundo,
normalmente exige uma analise visual periddica do comportamento dos modelos. Nesse
sentido, para os campos de visdo computacional, como modelos para geracao de ima-
gens, a comparacao visual das imagens sintéticas com a real é uma das principais formas
de avaliacdo da eficiéncia dos modelos. Em séries temporais, essa forma de avaliacdo,
embora possivel, necessita de uma escolha adequada de como a comparagdo sera feita.
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Nesse sentido, buscou-se métricas que permitissem uma avaliacdo qualitativa dos
dados, por meio da comparagdo visual dos dados sintéticos gerados e uma avaliagdo quan-
titativa, que pudesse ser aplicada nos modelos treinados e possibilitassem a mensuracao
da eficiéncia dos modelos em gerar dados sintéticos que possuam as mesmas relacoes
temporais que os reais. Assim, as métricas utilizadas sao descritas a seguir:

e Correlaciio Serial: E um grifico de dispersio em que é possivel identificar as
correlagdes internas entre um conjunto de observacdes de uma série temporal e
suas observagdes futuras. Basicamente gera-se um grafico de S|t] versus S[t+lag|
em que /ag representa o intervalo de observacdes que se deseja avaliar. Em nosso
caso, esse valor € de 24 (BikeSharing) e 48 (Ruas I, II e III).



e Soma por intervalo: como temos informacdes de dia/hora sobre os dados, nota-
mos que uma boa forma de avaliar qualitativamente os dados seria agrupéd-los por
cada dia da semana e somar os valores em cada horario/intervalo. Por exemplo,
dados gerados através da base de dados BikeSharing devem apresentar padroes
semelhantes aos observados na Figura 2(a). Com picos aproximadamente as 8 e
17hs nos dias da semana e com picos entre as 12 e 15hs nos finais de semana.
Analise dos residuos: Para avaliar quantitativamente eficiéncia dos modelos uti-
lizados, analisamos os residuos de 1000 amostras dos dados sintéticos de cada
modelo, para cada base utilizada. Para isso, ajustamos um modelo ARIMA para
obter os residuos dos dados gerados pelo ARIMA, e utilizamos um modelo com
duas camadas de LSTM para obter os residuos dos dados sintéticos das GANS.

6. Avaliacao dos modelos sintéticos gerados

Os resultados dos experimentos podem ser vistos a seguir. Na Figura 3 analisamos a
correlagdo serial dos dados sintéticos em relacdo aos reais para a base de dados BikeSha-
ring, em um intervalo de 24 horas. Utilizamos essa base pois ela possui maior vari-
abilidade entre os dados e selecionamos, aleatoriamente, uma parte dos dados (reais e
sintéticos) para a andlise. Nas figuras, observa-se que os dados reais apresentam uma
tendéncia linear de crescimento, indicando que ha uma correlag@o positiva entre observa-
coes presentes e futuras. Os modelos utilizados deveriam capturar essas correlagdes.
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Esperava-se que os dados sintéticos apresentem-se de maneira semelhante aos re-
ais, caso tenham sido produzidos por um bom modelo gerador. Entretanto, pela Figura



3(a) infere-se que o ARIMA ndo conseguiu captar as caracteristicas dos dados correta-
mente, j& que podemos notar pontos (em azul) muito distantes dos dados reais (em ver-
melho). Nas Figuras 3(b) e 3(c), contudo, notamos uma aglomeracao dos pontos sintéticos
aproximadamente onde concentram-se 0s pontos reais, mostrando que as GANSs, no geral,
captaram melhor as relacdes temporais entres os dados. Entretanto, como pode ser visto
na Figura 3(d), a C-RNN-GAN gerou dados negativos, o que ndo deveria ocorrer.
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Para avaliar se os modelos capturaram os padroes de comportamento dos dados,
agrupamos os dados gerados pelos modelos em cada um dos dias da semana, € somamos
os valores em cada hora do dia. Para isso utilizamos as base de dados BikeSharing e a
base Rua I, que apresentam padrdes mais evidentes do que as outras bases analisadas.

Assim, na Figura 4 tem-se a comparacdo da soma dos dados da base BikeSharing
com os dados sintéticos dos diferentes modelos analisados, durante as sextas-feiras. Nota-
se que os dados gerados pela TimeGAN apresentaram padrdes muito parecidos com os
reais, com picos por volta das 8 e 17hs horas (Figura 4(a)) e, na Figura 4(b), por volta
do intervalo 40. A RGAN capturou os padrdes da base BikeSharing, porém nado tdo bem
quanto a TimeGAN. Por outro lado, ndo conseguiu modelar bem os dados da Rua I.

A C-RNN-GAN, apesar de nao conseguir modelar bem os dados da base BikeSha-
ring (inclusive apresentando valores negativos), conseguiu capturar a tendéncia de cres-
cimento da base Rua I, com menos carros nas ruas entre os intervalos 0 e 20 e um cres-
cimento entre os intervalos 20 e 40. Contudo, nota-se que nao foi possivel capturar a
decrescimento exibido pelos dados reais apos o intervalo 40.

Tabela 6. Analise dos residuos dos modelos. Melhores resultados em negrito

| BikeSharing | Rua I | Rua II | Rua III
ARIMA 000 (.530) | .000 (1.534) [ .000 (.100) [ .000 (.748)
TimeGAN | .007 (158) | 314 (.131) |.002(.072) | .014 (.081)
RGAN 025 (.154) | .005(.032) | .316 (.094) |[.056 (.050)
C-RNN-GAN | .078 (.185) | .005 (.037) [ .300 (.0187) | .001 (.019)

Por fim, o ARIMA nio conseguiu modelar bem os dados tanto na base BikeSha-
ring quanto na base Rua I. De fato, pelas Figuras 4(a) e 4(b), nota-se que os dados gerados



pelo ARIMA apresentam um padrao linear, com oscilacdes no nimero de carros alugados
e de carros nas ruas, mas ndo sendo possivel identificar a similaridade com os dados reais.

Os residuos dos ajustes dos modelos podem ser vistos na Tabela 6 (médias e des-
vios padrao, entre parénteses). Os melhores resultados sao mostrados em negrito. Nota-se
que as GANSs apresentaram os melhores resultados, mesmo nas bases de dados menores.
A TimeGAN mostrou-se melhor que os outros modelos em 2 das 4 bases e, apesar do
ARIMA apresentar média O para distribui¢ao dos residuos para a base de dados BikeSha-
ring, o alto desvio padrio indica que o modelo ndao consegue representar bem os dados.

6.1. Discussao

Como visto na analise dos residuos da Tabela 6, ainda que o ARIMA apresente média O
para os residuos, a comparacao visual dos dados reais e sintéticos da Figura 4 mostra que
os padroes internos nos dados nao foram corretamente aprendidos. Isso ocorre porque o
ARIMA nio consegue aprender dependéncias temporais muito distantes entre si € € um
indicador de que os modelos precisam ser avaliados de diferentes formas para garantir a
sua eficiéncia. Em contra partida, os bons resultados da TimeGAN sao consequéncia das
redes adicionais (Embedding e Recovery) presentes em sua arquitetura, que possibilitam
um treinamento em representacdes de baixas dimensdes dos dados.

Embora as bases de dados usadas neste artigo tenham caracteristicas similares
(sdo contagem de carros/bicicletas alugadas), as GANs para séries temporais poderiam
ser treinadas com outros tipos de dados. Poderia-se gerar, com uma base de dados com
localizagao GPS, os pontos mais visitados por pessoas a cada intervalo de tempo. Conse-
quentemente, € possivel identificar as trajetorias feitas pelas pessoas e também pontos de
interesse. Em relagdo a drea de redes moveis, seria possivel modelar contatos feitos pelas
pessoas, considerando suas localizagoes.

Assim, a metodologia proposta pode ser usada ndo apenas para dados citados
neste artigo, mas também para outros tipos de cendrios, inclusive para aqueles discutidos
nos trabalhos que introduziram os modelos de GANs para séries temporais. A limitacao,
nesse caso, € que os dados precisam pertencer ao conjunto dos niimeros reais.

Finalmente, € importante salientar que o objetivo das GANs ndo é gerar dados
exatamente iguais aos reais. Se isso ocorresse, os dados gerados ndo iriam possuir varia-
bilidade e nem privacidade. Por isso, ja era esperado que os modelos ndo apresentassem
exatamente as mesmas propriedades vistas nas andlises qualitativas.

7. Consideracoes Finais

Neste trabalho, analisamos o desempenho de 3 modelos de GANs na geracdo de séries
temporais de mobilidade urbana e comparamos com o ARIMA, um modelo classico de
previsao de séries temporais. Para avaliacao dos modelos, utilizamos uma base de dados
com nimero de bicicletas alugadas em 7 cidades dos Estados Unidos, e trés bases com o
numero de carros em 3 ruas da cidade de Vitdria, no Espirito Santo, Brasil.

Avaliou-se visualmente a qualidade dos dados sintéticos, comparando-os com 0s
reais e quantitativamente, analisando-se os residuos obtidos pelos modelos ajustados aos
dados. Os experimentos mostram que o ARIMA € ineficiente na modelagem e simulagcdo
dos dados, mesmo nas bases de dados menores, ndo conseguindo capturar as carac-
teristicas presentes nos dados, como por exemplo, padrdes em horérios de pico.



Mostramos que as GANS, principalmente a TimeGAN, conseguiram modelar bem
as séries temporais, identificando os padrdes e as relacOes internas entre os dados. Assim,
com a abordagem proposta é possivel gerar-se diferentes tipos de dados de mobilidade
urbana, considerando que tais dados possam ser tratados como séries temporais.

Por fim, em trabalhos futuros pretende-se avaliar a metodologia proposta em ou-
tros dados de mobilidade e desenvolver um framework para a geracao de séries temporais
de mobilidade urbana que utilize uma das trés GANs apresentadas neste trabalho, forneca
métodos de avaliacao dos dados gerados e possa ser utilizado em dados multivariados.
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